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RESUMEN

Los metadatos hacen referencia a informacién descriptiva (como ubicacién del sensor, unidad de
medida, rango de medida, fecha de calibracién, fecha de limpieza, si ocurrié algin evento como
episodio de lluvia/fallo operativo/vertido téxico ...) que es esencial para convertir los grandes
volumenes de datos que se recogen actualmente en las instalaciones de tratamiento de agua y que
estan sin procesar en informacion y recursos utiles. Con el avance de la digitalizacion en el sector
del agua, es fundamental evitar los cementerios de datos y, por otro lado, utilizar los datos
almacenados para resolver problemas actuales y futuros. Este articulo se centra en el papel crucial residuales; estaciones de
que tienen los metadatos para responder a desafios futuros y posiblemente impredecibles. El recuperacion de recursos del
objetivo de este documento es presentar el ‘reto de los metadatos’ y destacar la necesidad de tener agua

en cuenta los metadatos cuando se recoge informaciéon como parte de las buenas practicas de

digitalizacion.
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ABSTRACT

Metadata refers to descriptive information (such as sensor location, measurement unit, measure-
ment range, calibration date, cleaning date, if any event occurred such as rain event/operating
failure/toxic spill, ...) essential to convert large volumes of raw data that are currently collected at
water treatment facilities into useful information and resources. With the advance of digitalization
in the water sector, it is fundamental to avoid data graveyards and, on the other hand, using
collected data to address current and future problems. This paper focuses on the crucial role that
metadata has in responding to future and possibly unpredictable challenges. The aim of this
document is to present the ‘metadata challenge’ and to highlight the need to consider metadata
when collecting information as part of good digitalization practices.

incorporacién e implementacion de tecnologias de recupe-
racion, de procesos innovadores y sostenibles, convirtién-

1. Introduccion

Para proteger de las aguas residuales tanto a los ecosistemas
acudticos naturales como la salud humana, las estaciones
depuradoras de aguas residuales (EDAR) se han disefiado
y operado tradicionalmente para eliminar los contaminan-
tes que transportan estas aguas antes de su vertido final [1].
La transicién hacia la Economia Circular ha supuesto
importantes cambios a nivel mundial durante las dos ulti-
mas décadas, y en el caso de las aguas residuales ha moti-
vado un cambio en la percepcion de éstas que han pasado
a considerarse un recurso [2] que permite la recuperacion
de agua limpia, nutrientes y energia. Con el objetivo de
recuperar estos recursos valiosos del agua residual, muchas
EDAR se han actualizado y modernizado mediante la

dose de esta manera en estaciones de recuperacion de
recursos del agua (ERRA).

A medida que las EDAR y las ERRA entran en la era del
Big Data, se enfrentan naturalmente a los desafios de
integrar actuadores inteligentes, sensores y sistemas de
control auténomos de una manera sensata
y transparente. Un aspecto que sigue siendo una carga
importante para las empresas del sector del agua es el
almacenamiento y la gestion de los datos procedentes de
los sensores con vistas a su uso posterior. Para hacer
posible una interpretaciéon de los datos mds alla del
momento original de la recogida de los mismos, es funda-
mental que los datos almacenados de los sensores se
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complementen con una descripcion adecuada de los mis-
mos (como ubicacion del sensor, unidad de medida, rango
de medida, fecha de calibracién, fecha de limpieza, si
ocurri6 algin evento como episodio de lluvia/fallo opera-
tivo/vertido toxico .. .), es decir, con metadatos. De hecho,
los datos recogidos hoy pueden ser utiles en el futuro para
responder a desafios de operacién aun mas complejos y a
nuevas demandas debidas a los impactos ambientales, la
calidad del efluente producido y la eficiencia de los recur-
sos. Dado que se desconocen estos desafios futuros, es
particularmente dificil definir los metadatos necesarios
que permitan crear minas de datos ttiles para el futuro,
en contraposicién a los actuales cementerios de datos,
y garantizar su obtencién y almacenamiento de manera
oportuna. En este articulo, destacamos los aspectos mas
importantes de este reto de los metadatos
y proporcionamos argumentos y soluciones tempranas
que conducen a una recogida e interpretacién armonizada
de los datos. Este articulo representa el primero en espaiiol
de muchos resultados del grupo de trabajo de la Interna-
tional Water Association (IWA) sobre la recogida
y organizacién de metadatos (MetaCO Task Group), que
cuenta con el apoyo de la IWA desde el ano 2020. Este
grupo de trabajo estd elaborando actualmente un Informe
CientificoTécnico (Scientific and Technical Report, STR)
sobre metadatos que complementara la informacién pre-
sentada en este articulo. Junto con este articulo, el STR
(previsto para 2023) proporcionard informaciéon mas
extensa sobre el reto que supone los metadatos y la mejor
manera de abordarlo.

Varios articulos de revision [3-6]) sobre la aplicacion de
técnicas de andlisis y procesado de datos existentes para
extraer informacién valiosa de los datos recogidos en las
EDAR y ERRA, coinciden en resaltar que a pesar de que
existe una gran cantidad de métodos en la literatura y de
que se han publicado muchos articulos, todavia su valida-
cién e implementacion en instalaciones a escala real es muy
limitada, incluso la falta de comprobacién de la calidad de
los datos que se recogen es frecuente en muchas instalacio-
nes. Segln se recoge en estos articulos de revision, las
técnicas de andlisis de datos mas utilizadas en EDAR son:

¢ Redes Neuronales Artificiales que se han utilizado
en el contexto de las EDAR y ERRA para diferentes
propositos como la prediccién del rendimiento del
proceso, para el desarrollo de sensores inferenciales
y para el desarrollo de algoritmos de control
predictivo.

¢ Andlisis de Componentes Principales, que se ha
utilizado principalmente para la monitorizacién
y deteccion de anomalias en el proceso, asi como
para mejorar la comprension del proceso.

e Logica Borrosa (fuzzy) que se ha aplicado para
desarrollar algoritmos de control que se despliegan
en muchas EDAR y ERRA.

En la actualidad, la gestion de datos en las instalaciones
de tratamiento de agua estd organizada de tal manera
que los operadores de la instalacién tienen a su alcance
una cantidad abrumadora de datos, que es muy dificil de
procesar y analizar de manera eficaz y oportuna para
permitir una mejor comprensiéon y una toma de deci-
siones adecuada. Como consecuencia del esfuerzo que
requiere analizar esta gran cantidad de datos, la infor-
macion potencialmente valiosa que contienen perma-
nece sin estar disponible y sin ser explotada. Ademas, el
contexto de los datos recopilados (p. ej., las condiciones
climaticas prevalecientes durante la toma de esos datos,
si ocurrié algin problema con un sensor, cudndo se
calibr6 el sensor, ...) estd mentalmente presente en la
memoria de los operadores y técnicos del proceso s6lo
durante un periodo de tiempo limitado, y conforme més
tiempo pasa sin haber analizado los datos menos infor-
macion contextual estd disponible para poderlos inter-
pretar correctamente.

2. La necesidad de los metadatos

En las ultimas décadas, el sector del agua ha experimen-
tado una revolucién en la instrumentacién. Por ejemplo,
la medicién de la concentraciéon de oxigeno disuelto se
introdujo en las EDAR para aumentar las capacidades
existentes de los sensores de flujo y de nivel en la década
de 1980. Desde entonces, la variedad de sensores dispo-
nibles ha aumentado constantemente. Los desafios
y oportunidades en la recopilacién del ‘Big Data’
a menudo se clasifican en las siguientes cuatro 4Vs:
Velocidad, Volumen, Variedad y Veracidad. Gracias
a las técnicas de comunicacién cada vez mas eficientes
y a las grandes reducciones en los costes de almacena-
miento de datos, la recogida de datos se ha vuelto
extremadamente escalable. Esto significa que las actua-
les EDAR y ERRA dominan las dos primeras de las
cuatro Vs, la velocidad y el volumen [7].

Los desarrollos recientes en mineria de datos, apren-
dizaje automatico y optimizacién, potenciados por un
poder computacional virtualmente infinito y algoritmos
para el aprendizaje por ordenador, han sido recibidos
con entusiasmo en el sector del agua. Muchos se sienten
atraidos por las nuevas capacidades de toma de decisio-
nes asistida por ordenador, tanto a nivel operativo como
gerencial. Sin embargo, muchos intentos de avanzar en
la automatizaciéon a partir de flujos de datos cada
vez mas grandes invitan a una dura confrontacién con



las otras dos Vs del Big Data: variedad y veracidad [8, 9].
La inteligencia humana y las rutinas inteligentes siguen
siendo necesarias para categorizar, estructurar, homo-
geneizar y convertir los datos en informacién valiosa.
De hecho, este importante paso exige facilmente el 40%
de los costes en la mayoria de los proyectos de consul-
toria y ciencia de datos, tanto en el sector de tratamiento
de aguas residuales como en otros sectores [10-12]. Este
coste esta asociado en gran medida a la necesidad de
clasificar los datos disponibles (es decir, separar los
datos adecuados y que sirven para el proposito que se
persigue de los datos que no sirven) para evitar el
problema comun de Garbage-In Garbage-Out, que es
actualmente mas evidente que nunca.

Los autores de este articulo creen que el coste de esta
tarea se podria reducir drasticamente si se actualizaran
las précticas rutinarias de recogida y gestion de datos
para respaldar la toma de decisiones y la automatiza-
cién. Mas especificamente, los datos existentes deberian
complementarse proporcionando informacién sobre el
propdsito original de su recogida, los dispositivos utili-
zados para su generacion, la calidad de los datos y su
contexto. Este tipo de informacidn descriptiva se conoce
como metadatos y es un ingrediente esencial para con-
vertir grandes volimenes de datos sin procesar en infor-
macion procesable. De hecho, se necesita un
conocimiento detallado de las mediciones realizadas
para poder realizar un andlisis de datos consistente
y creativo, a fin de garantizar un impacto en las decisio-
nes operativas y de disefio [12]. Desafortunadamente, en
el sector del agua no existen pautas especificas disponi-
bles para la produccion, seleccién, priorizacién y gestion
de metadatos.

3. Garbage-in garbage-out - ;Por qué las
herramientas de analisis de datos son
exigentes?

Hay varias razones por las que simplemente recoger mas
y mas datos no es suficiente. Esta afirmacion es vélida
tanto cuando se utilizan modelos mecanicistas (por
ejemplo, modelos basados en la fisica) como cuando se
utilizan modelos empiricos (por ejemplo, los de apren-
dizaje automatico y otros modelos basados en datos)
para la interpretacién de datos. A continuacién, se
muestran algunas de estas razones, asi como las acciones
necesarias para resolverlos:

(1) Los datos tipicos incluyen mediciones de calidad
sospechosa. Es comun observar en las sefiales de
los sensores los sintomas de errores de corta
duraciéon en forma de valores atipicos, picos,
caracteristicas de alto ruido y desviaciones de
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las mediciones de referencia que se mantienen
en el tiempo. Ademds, los sensores utilizados en
el sector del agua son propensos a fallos sistema-
ticos, a menudo debido a errores de calibracién
y deriva. Incluir todos los datos para crear un
modelo de referencia sin eliminar o corregir las
mediciones de baja calidad daréd lugar a modelos
defectuosos. Un requisito clave es que los datos
utilizados para la creacidn e identificaciéon del
modelo sean de alta calidad, ya sea mediante la
gestion adecuada del sistema de recogida de
datos o mediante un proceso de refinamiento
de los datos bien establecido, con herramientas
de validacién y conciliacién de datos on-line
u off-line.

(2) A menudo, los datos disponibles para la identifi-
cacién del modelo no se corresponden con las
condiciones en las que se implementard el
modelo. Por ejemplo, los datos de caudal
y composiciéon del afluente de una ERRA en
clima seco y en clima humedo. Estos datos
deben estar claramente separados para obtener
un modelo representativo y fiable para el afluente
tipico de una ERRA bajo distintas condiciones de
operacion. Por tanto, otro requisito es que los
datos utilizados para la identificacion del modelo
sean representativos de las condiciones de
operacion.

(3) Si bien se puede disponer de grandes volumenes
de datos, los patrones que uno pretende analizar
son a menudo eventos poco frecuentes (por
ejemplo, eventos ocasionados por la presencia
de vertidos de tdxicos o por episodios de lluvia).
De hecho, una de las muchas promesas de las
herramientas de aprendizaje automatico es que
pueden ayudar a detectar y diagnosticar estos
eventos. Para facilitar este proceso, debe estar
disponible un volumen significativo de datos
recopilados del patrén de comportamiento de
interés o debe ser corregido cualquier desequili-
brio en la frecuencia de los eventos de interés
a través de la incorporacion del conocimiento
detallado del sistema.

Hoy en dia, el requisito de recopilar datos de calidad
conduce a una preseleccion necesaria pero laboriosa
antes de poder aplicar el analisis de datos. Personas
expertas analizan minuciosamente grandes volumenes
de datos y los modifican, los seleccionan y generan
anotaciones para permitir una ejecuciéon correcta de
las tareas de optimizacién o prediccidn asistida por
ordenador. Este es un esfuerzo tedioso y, a menudo,
incluye evaluaciones subjetivas por parte de expertos
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en el proceso que genera los datos. Los metadatos, si
estan disponibles, pueden ayudar. Primero, los metada-
tos informativos pueden ayudar en gran medida
a automatizar de forma adecuada el triaje y seleccién
de datos de calidad. En segundo lugar, los metadatos
estructurados reducen la necesidad de una evaluacién
subjetiva, lo que a su vez aumenta la confianza en las
predicciones algoritmicas y en la toma de decisiones.
Dado que cualquier algoritmo basado en mediciones se
basa en datos representativos, fiables e interpretables,
los conjuntos de datos deben juzgarse en virtud de los
metadatos proporcionados, junto con las medidas con-
vencionales de la calidad de la sefial del sensor, como
veracidad, precision y tiempo de respuesta [ver [13],
para definiciones]. En la Figura 1 se ilustra cémo los
valores de una medicion por si solos no son suficientes
para aprovechar los beneficios de los sistemas intensivos
de recogida de datos.

Con el proposito de realizar la seleccion y triaje de los
datos, un buen conjunto de datos incluye metadatos
sobre los siguientes aspectos:

(1) Sistema de generacion de los datos — Descrip-
cion de la informacion de cada etapa del proceso
de recogida de datos, incluyendo informacién
sobre (a) el proposito de la recogida de los

datos, (b) el hardware del sensor (por ejemplo,
la medida y la resolucién temporal, la unidad de
medida, el principio de medida, el fabricante, el
modelo del sensor, etc.), (c) el procesado de la
sefial incluyendo el registro, la transmision, y el
almacenamiento, y (d) el refinamiento de los
datos incluyendo todas las transformaciones
y modificaciones realizadas a los datos después
de su recogida. Este tipo de metadatos permite la
seleccién de los datos adecuados para el propd-
sito y, a menudo, estan disponibles desde el
mismo dispositivo del sensor a través de un sis-
tema de comunicacién digital moderno (por
ejemplo, Ethernet).

(2) Calidad de los datos - Informacion detallada

sobre la calidad de la sefial del sensor, basada en
(a) el registro digital de los eventos de calibra-
cion, validacién y verificacion para cada sensor,
(b) la descripcion del registro individual de los
datos que son sospechosos (por ejemplo, valores
atipicos o picos) y (c) descripciones de periodos
con datos de baja calidad (por ejemplo, debido
a errores de calibracion, falta de mantenimiento,
desviaciones u otras disfunciones). Este tipo de
descripciones pueden ser obtenidas a través de
anotaciones manuales de un experto del proceso

H

\%
Historial del
mantenimiento
realizado

Calidad Rango

@, @ {]

Principio
de medida

Contexto Propdsito Resolucion

Figure 1. ;Podemos interpretar esta medida proporcionada igual a 42.0? Necesitamos saber mucho mas para evaluar la informacién
contenida en las sefiales de los sensores. El tipo de datos descriptivos que necesitamos para su interpretacion se conoce como
‘metadatos’ e incluye el propésito de la medicion, el principio de medida, sus unidades, el historial de mantenimiento realizado al
sensor, los indicadores de calidad de la sefal y el contexto espacial y temporal de la medida.



que genera los datos, pero también es importante
un despliegue cuidadoso de las herramientas de
analisis de datos, que a su vez se utilizan para la
evaluacion y el control de calidad de los datos
cuantitativos. Esto significa que también debe-
rian estar considerados e incluidos como meta-
datos (d) los datos producidos a partir de
los métodos utilizados para recoger esta informa-
cion (por ejemplo, analisis algoritmicos, protoco-
los de operacién, anotaciones de expertos, etc.).
Este tipo de metadatos permiten identificar datos
que satisfacen la calidad requerida.

(3) Informacion contextual - Informacion que des-
cribe las circunstancias fuera de la instalacién de
tratamiento que pueden influir en la interpre-
tacién de las sefales registradas en la misma.
Puede tratarse de informacion sobre la forma de
operacién, la meteorologia local, incluyendo
cambios estacionales o las tormentas, o cambios
significativos en la estructura y el modo de ope-
racion en las infraestructuras aguas arriba de la
EDAR (por ejemplo, el alcantarillado). Esto tam-
bién incluye informacion sobre eventos anorma-
les y poco frecuentes, incluyendo fallos
operativos, reuniones sociales o vertidos toxicos.
A menudo, este tipo de informacion es propor-
cionada por personal técnico u operadores. Ade-
mas, este tipo de metadatos permite seleccionar
datos que son relevantes para la tarea en cuestion,
es decir, que es informativa y relevante.

Desafortunadamente, los tipos de metadatos descritos
anteriormente raramente estan disponibles. Por ejem-
plo, las descripciones de los procedimientos (como
podria ser el mantenimiento de los sensores) puede
faltar, los resultados de la validacion del sensor pueden
no estar registrados, y las circunstancias bajo las cuales
los datos fueron recogidos (por ejemplo, durante una
tormenta) pueden no ser conocidas. Este tipo de infor-
macion es indispensable, sin embargo, para una predic-
cién intensiva de datos y una optimizacion del
rendimiento de las ERRA. Sin esta informacion, uno
depende unicamente y de manera critica de la memoria
del personal a cargo de la instalacion para interpretar los
datos disponibles. En un afo, los datos historicos pue-
den convertirse en indtiles para las tareas basadas en
datos, ya que la memoria del personal se desvanece y los
datos recogidos llegan a su fecha de caducidad. Esta
pérdida de informacion descriptiva valiosa puede con-
vertir las mediciones ricas en informacion en un cemen-
terio de datos. Ademds, la falta de informacién
descriptiva a menudo solo se hace evidente después de
que ha transcurrido mucho tiempo desde que las
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medidas originales fueron recogidas. Por lo tanto, la
gobernanza de datos no solo requiere que uno pueda
responder las preguntas de hoy basandose en los datos,
sino que también gestione los datos recogidos de forma
que permitan responder de manera fiable a cuestiones
futuras atn desconocidas. Para tener en cuenta estas
incognitas, asi como el hecho de que la fuerza laboral
envejece, para empoderar a los miembros del personal,
para asegurar la utilidad a largo plazo de los datos
histéricos registrados (durante décadas) y para tomar
decisiones basadas en los datos importantes a nivel ope-
racional y de gestidn, la recogida y el registro de los
metadatos descritos anteriormente tendrian que conver-
tirse en una rutina.

4. Estructuracion de los meta-datos

Incluso cuando los metadatos recogidos se mantienen
a salvo para su uso posterior, su utilizaciéon puede ser
desafiante. De hecho, los metadatos residen frecuente-
mente en una amplia gama de especificaciones de
diseio, manuales, protocolos y hojas de calculo,
a menudo almacenados y gestionados en distintas
bases de datos y carpetas (como silos de informacion).
La localizacion de los datos y su acceso a menudo es
gestionada de manera ad hoc. Para permitir la clasifica-
cion de los datos de manera automética, los metadatos
tienen que ser accesibles y estar almacenados de tal
forma que permitan una navegacion facil. Para conse-
guirlo, los metadatos necesitan estar almacenados de
manera estructurada y periddicamente actualizada.
Cuando sea posible, serd util un sistema centralizado
de almacenamiento de metadatos para gestionar el
acceso a esta informacion, lo que asegurard su precision
e integridad.

La definicién y la integracion de los metadatos es
a menudo un obstaculo y, por lo general, no forma
parte de los productos de software disponibles en el
mercado para el sector del agua. Por esta razdn, es
importante centrarse en las maneras en que esto se
pueda conseguir. Esto incluye generar la identificacién
de una fuente primaria de datos, que consiste en la
version mds completa de todos los datos y metadatos.
Estos datos primarios actian como fuente unica de
verdad y representan la comprensiéon compartida
e inequivoca de los datos mds actuales disponibles para
todos los usuarios de dichos datos. Naturalmente, la
identificacion de la fuente primaria de datos implica
una apreciacién bien calibrada de la necesidad de tener
una buena gobernanza de los datos, la informacién, los
modelos, y el software. A su vez, esto significa que estos
cambios afectan a casi todos los miembros de la organi-
zacion/empresa, por lo que se requiere una alineacién
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cuidadosa de los objetivos y las necesidades como parte
de las buenas practicas de digitalizacion.

5. Mantenimiento de sensores - aprovechando
las practicas de evaluacién y control de calidad
existentes para obtener ganancias rapidas

Una gran cantidad de empresas de servicios publicos de
aguas cuentan con protocolos para comprobar la validez
de las senales de los sensores de manera rutinaria. En la
mayoria de los casos, una medicién de referencia es
utilizada para determinar si se requiere una accién de
mantenimiento, tal como una limpieza intensiva o una
calibracion. Sin embargo, este tipo de medicién de refe-
rencia es raramente registrada.

Para ilustrar como una modesta mejora de las préc-
ticas de evaluacién y control de calidad existentes puede
conducir a metadatos utiles, tomamos dos series de
mediciones de la referencia [Ohmura et al. [14]]. En la
Figura 2, se puede observar la compensacion (offset) de
dos sensores de pH en funcién del tiempo durante su
operaciéon durante 2 afios. Esta compensacion es el
potencial medido del sensor en una solucién de calibra-
cién con pH 7 y esta disponible como parte de la curva
de calibracion del sensor almacenada dentro de un
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Figure 2. Efecto del desgaste en dos sensores de pH. Para el
sensor A, la compensacion (potencial del electrodo a pH = 7)
disminuye gradualmente a medida que transcurre El Tiempo.
Esta observacién se atribuye a la deriva del electrodo de refe-
rencia y se puede corregir mediante la calibracién. La deriva
acumulada es de aproximadamente —90 mV al final de un
periodo de dos anos, lo que equivale a una variacion de apro-
ximadamente 1.5 unidades de pH en ausencia de calibracién. En
el sensor B, la compensacién aumenta después de 500 dias de
uso. Esto se atribuye a dafios irreversibles en el sensor y requiere
el reemplazo del sensor. Este grifico se ha generado con los
datos tomados de [Ohmura et al. [14]].

transductor tipico. El sensor A muestra un perfil mono-
tono y decreciente. Esta disminucién se explica facil-
mente por la deriva del electrodo de referencia. Esta
desviacién se compensa en la practica mediante una
calibracion regular. Por el contrario, el sensor
B presenta un aumento de la compensacién después
de 500 dias. Esto se debe al desgaste irreversible del
sensor y no se puede corregir mediante una calibracion.
Es importante destacar que ser capaces de distinguir
entre la compensacion realizada alrededor de 180 dias
de operacién (-11,4 mV), que se explica por la deriva
normal, y la compensacion similar observada a los 510
dias de operacién (-11,5 mV), explicada como resultado
del deterioro del sensor, solo es factible gracias al regis-
tro de los valores historicos de la compensacién. Sin
estos metadatos, tal diagndstico no serfa posible.

Por lo tanto, recomendamos el registro sistematico
de este tipo de metadatos antes y después de cada accion
de mantenimiento ya ejecutada en la ERRA, incluida la
limpieza, la calibracién y el reemplazo de piezas. Esto
permitira una respuesta precisa y oportuna al desgaste
del sensor, mejorando asi la calidad de los datos. A largo
plazo, también puede servir para disponer de informa-
cion valiosa para implementar el mantenimiento pre-
ventivo del sensor, asi como para decidir cual es el mejor
dispositivo de medicidn, particularmente al cuantificar
el balance entre el coste del hardware del sensor versus
la calidad de los datos obtenidos y los costes de las
acciones de mantenimiento asociadas.

Como se mencion6 previamente, una digitalizacion
eficaz requiere la adopcién y uso de buenas practicas de
gestién de metadatos, muchas de las cuales pueden auto-
matizarse mediante una seleccién cuidadosa y una gestion
estructurada de los metadatos. Esto ha creado una gama
de roles de trabajo novedosos en el sector del tratamiento
de aguas, con nombres como administrador de datos,
ingeniero de datos o director de datos, lo que destaca la
necesidad de experiencia interna en el manejo de datos, la
gestién de expectativas con respecto a la transformacion
digital y la traduccién de conceptos computacionales
poco claros en un lenguaje de sentido comun. Estos
expertos pueden resultar de gran ayuda para convertir
bases de datos obsoletas en una fuente eficaz de informa-
cioén a nivel operacional y para la toma de decisiones.
Ademas, estos expertos deben estar estrechamente inte-
grados en la fuerza laboral existente, para facilitar la
pronta adopcién de la toma de decisiones basada en las
evidencias y para asegurar la alineacién de expectativas
y objetivos en toda la organizacién. En el futuro, espera-
mos que equipos y personal especializado puedan abordar
los siguientes temas de relevancia, que actualmente son en
general manejados por diferentes expertos en la materia,
cada uno con su propia terminologia aislada:



(1) Agregar e integrar nuevos dispositivos en un
sistema de control existente.

(2) Gestionar y optimizar los sistemas de recogida de
datos en entornos de usos multiples, por ejemplo,
datos para control en tiempo real, para informes,
para la construccién y validaciéon de modelos
y para planificar actualizaciones importantes.

(3) Administrar y optimizar la calidad de los datos de
sensores con la ayuda de herramientas de valida-
cion de datos basicas y avanzadas.

(4) Incrementar el flujo de datos existentes con
metadatos de forma altamente automatizada.

(5) Fusionar las necesidades de metadatos para las
operaciones de las ERRA, los requisitos algorit-
micos y las rutinas actuales de recopilacion de
datos de sensores.

6. Ejemplo ilustrativo

Con objeto de ilustrar los beneficios de disponer de meta-
datos, se utiliz un conjunto de datos de una gran EDAR
para estudiar la relacion entre la tasa de nitrificacion y el
caudal de aire suministrado. La Figura 3 muestra un dia-
grama de dispersion de los valores registrados de ambas
variables de interés: la tasa de nitrificacién y el caudal de
aire suministrado al reactor bioldgico de la EDAR. Como
se puede ver en esta figura, no parece haber correlacion
entre ambas variables.

La Figura 4 muestra la evolucién temporal de la concen-
tracién de amonio afluente a la EDAR durante el periodo
estudiado. Se puede ver en esta figura que la concentracién
de amonio en la entrada experiment6 importantes variacio-
nes, con concentraciones desde menos de 10 mg/L
hasta mas de 40 mg/L. Afortunadamente, los datos

RIBAGUA (&) 7

registrados de la concentracién de amonio estaban almace-
nados junto con metadatos, ya que se habian anotado
diferentes anomalias que se produjeron a lo largo de los
casi tres meses de funcionamiento que estin representados.
Gracias a los metadatos, los datos se han podido interpretar
en su contexto permitiendo una mejor comprension de los
mismos. Los datos de la concentracién de amonio registra-
dos en condiciones normales o habituales de funciona-
miento (es decir, excluyendo los periodos con anomalias)
se seleccionaron y se utilizaron para entrenar un algoritmo
de aprendizaje automatico (Gaussian Process Regression
(GPR)) para modelar la relacién entre ambas variables (la
tasa de nitrificacién y el caudal de aire suministrado) asi
como para detectar valores atipicos (outliers) que no se
pudieron descubrir inicialmente viendo los datos tal
y como estaban representados en la Figura 3.

La Figura 5 muestra las predicciones y los intervalos
de confianza del modelo GPR, de la relacion entre la tasa
de nitrificacién y el caudal de aire suministrado. Los
datos de test fuera de los intervalos de confianza para la
prediccion correspondientes a + 2 veces la desviaciéon
estandar (linea continua negra delgada] generaron una
alarma (puntos rojos). En esta figura se puede ver tanto
en los datos de entrenamiento (puntos negros) como en
los datos de test (puntos blancos) entre 15 y 45 g/s de
amonio nitrificado la relacién con el caudal de aire
suministrado fue aproximadamente lineal. Es evidente
que la Figura 5 es mucho mas informativa que la
Figura 3, y el motivo es la informacién descriptiva
adicional contenida en los metadatos que ha permitido
sacar mucho mds partido de los datos registrados. Ade-
mas, el modelo GPR desarrollado se puede utilizar en
adelante para comparar nuevas medidas que se registren
de la concentracién de amonio con las predicciones del
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Figure 3. Diagrama de dispersion de la tasa de nitrificacion y el caudal de aire suministrado al reactor aerobio de una EDAR. Figura

adaptada de Samuelsson et al. [15].
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Figure 4. Concentracién de amonio afluente a la EDAR con
anomalias anotadas [metadatos). Resaltamos que esta figura
seria mucho menos informativa sin las anotaciones mostradas.
Figura adaptada de Samuelsson et al. [15].

modelo y de esta manera detectar desviaciones en la
medicién de amonio.

7. Conclusiones - Take home messages -
Empezando con los metadatos

Tras las respuestas entusiastas a los avances en inteligen-
cia artificial, robotica y aprendizaje automatico, estd cada
vez mds claro que cosechar los beneficios de una recogida
intensiva de datos requiere afadir a las sefiales de los
sensores informacion descriptiva. La necesidad de esta

informacion descriptiva, denominada metadatos, y los
desafios que supone obtenerlos y gestionarlos refleja el
hecho de que there is no free lunch (no hay almuerzo
gratis). Una gobernanza de datos eficaz incluye la provi-
siéon de metadatos de alta calidad y marcara la diferencia
entre fracasos y éxitos en sistemas basados en datos de
monitorizacién, automatizacién y optimizacién. Como
primer paso hacia gestion de datos, recomendamos a los
administradores de las EDAR y de las ERRA lo siguiente:

1. Iniciar la automatizaciéon de la recogida de meta-
datos habilitando la integracién de datos y el almacena-
miento de metadatos de las acciones de mantenimiento
del sensor (fecha de instalacidn, de calibracion, de lim-
pieza, de validacion y de verificacién).

2. Asegurar la disponibilidad de metadatos basicos para
sefiales de sensores on-line en la misma ubicacién que las
senales de los sensores (por ejemplo, en la misma base de
datos). Un conjunto muy bésico de metadatos consta de:

a. Unidad de medida.

b. Rango de medicion.

¢. Resolucion de la medida.
d. Principio de medicion.
e. Ubicacion del sensor.

3. Prepararse para précticas avanzadas de metadatos,
incluyendo la provisién de registros histéricos comple-
tos de:

a. Los roles y/o propésitos del sensor.

b. Historial de valores medidos de compensacion del
sensor, de sensibilidad, de veracidad, de precisiéon y de
tiempo de respuesta.
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Figure 5. Diagrama de dispersion de la tasa de nitrificacion y el caudal de aire suministrado al reactor aerobio de una EDAR, junto con
la relacion prevista a través del modelo GPR (linea continua negra gruesa) y su intervalo de confianza para la prediccion obtenida
como + 2 veces la desviacion estandar (linea continua negra delgada). Los datos de test que quedaron fuera del intervalo de confianza
para la prediccion generaron una alarma [puntos rojos). Figura adaptada de Samuelsson et al. [15].



c. Historial del estado operativo en que se encuentra el
sensor (operativo, calibracién, validacion,
mantenimiento).

d. Historial de protocolos de mantenimiento para la
calibracion y validacion de sensores.

4. Evaluar el potencial de cualquier tipo de meta-
datos para evitar la caducidad de datos valiosos
y convertir lo que actualmente son cementerios de
datos en recursos valiosos para la toma de decisiones.
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